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面向多声源的压缩感知麦克风阵列的波达方向估计
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摘要：在语音识别、说话人识别等语音交互应用领域中，麦克风阵列常常工作于多声源工作场景，因而需要更高的波达
方向（ＤＯＡ）估计分辨性能．压缩感知（ＣＳ）的ＤＯＡ估计算法可将声源定位的问题转化成稀疏信号的重构问题，进而提高
在高混响、低信噪比环境下的ＤＯＡ估计性能．基于这一思想，将ＣＳ方法应用于多声源方位估计．考虑到传统的基于ＣＳ
的ＤＯＡ估计算法利用实测声源传输响应作为混合矩阵时，会因噪声的存在而导致多声源条件下的匹配程度下降，提出
了利用基于阵列各阵元之间时延关系所生成的不同方位的声源传输响应来构造ＣＳ混合矩阵，即构造房间冲激响应ＣＳ
（ＣＲＲ－ＣＳ）的ＤＯＡ估计算法，从而实现多声源的ＤＯＡ稀疏恢复．通过实验验证了该方法优于传统方法，能更好地实现
定位．
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　　麦克风阵列技术如今已广泛应用于智能机器人、
视频会议、可穿戴设备、语音增强等领域．麦克风阵列
的语音增强功能主要通过先对声源定位，再对其方位
进行波束增强，抑制旁瓣来实现．实际应用中如会议等
具有多说话人的场景，语音增强设备需不断重新定位
语音增强方向，在此类场景下，如何分辨多人同时说
话以及进行定位语音增强成为了新的挑战．
麦克风阵列声源定位技术主要分为３大类：１）基
于最大输出功率的可控波束形成的声源定位技术［１］
在实际使用过程中需要进行全局搜索，运算量较大，
还会影响到定位的实时性，同时还需要提前得到信号
源频谱特性与环境噪声先验知识的关系，因此不易实
现；２）基于高分辨率谱估计的声源定位技术［２］主要运
用于窄带信号，对于语音信号这样的宽带信号，会导
致算法运算量增加，同样不利于实现；３）基于互相关
时延估计的声源定位技术［３］计算量较小、易实现，但
在室内混响严重及低信噪比环境下性能下降严重．
相位变换加权的可控响应功率（ＳＲＰ－ＰＨＡＴ）定
位算法［４］结合了可控响应功率和相位变换加权的优
点，比基于时延估计的定位算法具有更好的性能，但
在混响和噪声较强的环境下，该声源定位算法性能骤
降．此外传统的麦克风阵列针对多声源定位的方法，如
时延估计的 Ｌ型麦克风阵列进行多声源波达方向
（ＤＯＡ）估计［５］以及利用Ｌ型的麦克风阵列获得多声
源的频率及到达角的联合估计方法［６］，均是采用Ｌ型
麦克风阵列来获得到达角的空间位置及时延关系，从
而对多声源进行定位，而本研究则基于压缩感知（ＣＳ）
理论对多声源进行定位与分辨．
ＣＳ理论最重要的意义在于可以极大地减轻信号
采集端的复杂度，在采集端低采样率的情况下，信号
的接收端能以比较大的概率重构出原始信号．在水声
信道估计中，ＣＳ信道估计可利用信道稀疏特性提高
估计性能［７］．ＣＳ理论突破了原有的奈奎斯特采样定理
的束缚，当信号满足稀疏信号的条件时，可线性投影
到低维空间上，若ＣＳ矩阵满足约束等距性（ＲＩＰ）条
件，则可根据低维的压缩采样信号实现高概率的准确
重构［８］．
赵小燕等［９］基于ＣＳ的声源定位算法，通过将麦
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克风接收的信号转换至频域，将声源可能存在的空间
位置所对应的房间频域响应定为特征字典，再利用正
交匹配追踪（ＯＭＰ）算法重构出信号，加强声源的位置
信息，从而获得更为鲁棒的声源位置估计．在高混响低
信噪比的仿真实验条件下，ＣＳ－ＯＭＰ算法的定位性能
要明显优于ＳＲＰ－ＰＨＡＴ算法．但该算法需要事先测量
各声源可能存在的空间位置的房间冲激响应，在实际
应用背景下仍有较大的不便性［１０］．
在ＣＳ－ＯＭＰ算法的基础上，本研究在高混响低信
噪比环境下直接利用麦克风阵列阵元间的时延关系
构造房间冲激响应，并进行了在此环境下的多说话人
声源方位估计的实验．对ＳＲＰ－ＰＨＡＴ、ＤＳ、ＣＳ－ＯＭＰ
以及本研究基于构造房间冲激响应ＣＳ（ＣＲＲ－ＣＳ）的
ＤＯＡ估计算法在不同信噪比等多种条件下对多声源
的分辨能力进行对比和评估．
１　基于ＣＲＲ－ＣＳ的ＤＯＡ估计算法
１．１　信号模型
对于一个处在室内环境中的Ｍ 元线性麦克风阵
列，第ｍ 个麦克风接收到的信号为
ｘｍ（ｎ）＝ｈｍ（ｒｓ，ｎ）＊ｓ（ｎ）＋ｗｍ（ｎ），
　ｍ＝１，２，…，Ｍ， （１）
其中，＊表示卷积运算，ｎ为离散时间序列，ｓ（ｎ）为声
源信号，ｗｍ （ｎ）为第 ｍ 个麦克风接收到的噪声，
ｈｍ（ｒｓ，ｎ）为声源位置ｒｓ 到第ｍ 个麦克风的房间冲激
响应．
１．２　ＣＳ理论
假定Ｎ×１维复矢量Ｙ＝［Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＮ］Ｔ 可用
基矩阵Ψ＝［Ψ１，Ψ２，…，ΨＮ］Ｔ 线性表示为
Ｙ＝ΨＳ＝∑
Ｎ
ｉ＝１ＳｉΨｉ， （２）
其中，Ｓ＝［Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ］Ｔ 表示 Ｎ×１维的系数
矢量．
若矢量Ｓ中非零的个数‖Ｓ‖０ 满足
‖Ｓ‖０＝Ｐ Ｎ， （３）
则称信号Ｙ为基矩阵Ψ 上的稀疏信号．式中，‖·‖
为ｌ０ 范数，Ｐ 为Ｙ的稀疏度，Ψ 为稀疏基．
在ＣＳ理论中，若Ｙ在某已知基矩阵Ψ 上的系数
是稀疏的，则稀疏的信号Ｙ 可以线性投影到低维空间
上，利用低维的压缩采样信号可高概率地无损重构出
高维的原始信号．通常用一个Ｍ×Ｎ 维观测矩阵Φ 对
信号Ｙ进行线性变换，得到Ｍ×１维的观测矢量
Ｘ＝ΦＹ＝ΦΨＳ＝ΘＳ． （４）
其中，Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＭ］Ｔ（ＭＮ）为观测矢量，Θ
＝ΦΨ 为ＣＳ矩阵．
当随机观测矩阵Φ 满足Ｍ≥ＣＰｌｏｇ（Ｎ／Ｐ）时（Ｃ
是一个与恢复精度有关的常数），ＣＳ矩阵Θ 能够以较
大概率满足ＲＩＰ条件．若ＣＳ矩阵Θ 满足ＲＩＰ条件，
则可实现高概率准确的信号重构［１１］．在实际情况中，
噪声往往无法避免，需对欠定方程（４）引入加性噪声
项，即
Ｘ＝ΘＳ＋Ｗ， （５）
其中，Ｗ 为有界噪声．
在Ｙ为稀疏信号的前提条件下，式（５）可以通过
ｌ０ 范数最小化方式求解，即
Ｓ＾＝ａｒｇｍｉｎ‖Ｓ‖０，
ｓ．ｔ．‖Ｘ－ΘＳ‖２ ≤ε， （６）
其中，ε是与噪声相关的常量．
ＣＳ理论的核心问题是信号的重构，目前已有的
重构算法有 ＯＭＰ算法、基追踪（ＢＰ）算法等，本研究
采用ＯＭＰ算法．
１．３　ＤＯＡ估计算法的描述及信号重构
麦克风阵元接收到的信号ｘｍ（ｎ）加窗后，经离散
傅里叶变换得到频域信号Ｘｍ（ｋ）．假如房间冲激响应
的长度远小于窗函数的长度，再将其用矢量描述为
Ｘ（ｋ）＝Ｈ（ｒｓ，ｋ）Ｓ（ｋ）＋Ｗ（ｋ）． （７）
其中：Ｓ（ｋ）为声源信号的频域矢量；Ｘ（ｋ）为麦克风接收
信号 的 频 域 矢 量，Ｘ（ｋ）＝［Ｘ１（ｋ），Ｘ２（ｋ），…，
ＸＭ（ｋ）］Ｔ；Ｈ（ｒｓ，ｋ）为声源ｒｓ 处的房间频域响应矢量，
Ｈ（ｒｓ，ｋ）＝［Ｈ１（ｒｓ，ｋ），Ｈ２（ｒｓ，ｋ），…，ＨＭ（ｒｓ，ｋ）］Ｔ；
Ｗ（ｋ）为噪声的频域矢量，Ｗ（ｋ）＝［Ｗ１（ｋ），Ｗ２（ｋ），
…，ＷＭ（ｋ）］Ｔ．
声源可能存在的空间位置集为｛ｒ１，ｒ２，…，ｒＩ｝，则
ｒｉ 对应的房间频域响应矢量为Ｈ（ｒｉ，ｋ），假定空域离
散位置的个数即稀疏度Ｉ，当其远大于目标声源的个
数时，则冗余的房间频域响应矩阵为
Ｄ（ｋ）＝［Ｈ（ｒ１，ｋ），Ｈ（ｒ２，ｋ），…，Ｈ（ｒＩ，ｋ）］．（８）
将式（８）中冗余房间频域响应矩阵Ｄ（ｋ）称为字
典，在此条件下，可将式（７）改写为
Ｘ（ｋ）＝Ｄ（ｋ）珔Ｓ（ｋ）＋Ｗ（ｋ）， （９）
其中，珔Ｓ（ｋ）＝［珔Ｓ１（ｋ），珔Ｓ２（ｋ），…，珔ＳＩ（ｋ）］Ｔ 表示字典
Ｄ（ｋ）下扩展的频域声源信号矢量．由于空域离散位置
的个数Ｉ远大于目标声源的个数Ｉ＾，因此，珔Ｓ（ｋ）在空域
下具有稀疏性，且珔Ｓ（ｋ）中非零项与可能存在的声源
位置ｒ′ｉ一一对应．
在ＯＭＰ重构算法中，首先根据信号压缩采样与
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ＣＳ矩阵列向量的相关性，来确定稀疏表示中非零系
数的位置，再通过求解最小二乘问题，获得稀疏表示
中的非零系数［１２］，同时 ＯＭＰ算法复杂度较低，故用
此算法来求解珔Ｓ（ｋ）．
在实际应用中，由于房间冲激响应的长度远大于
窗函数的长度，Ｘ（ｋ）与Ｄ（ｋ）珔Ｓ（ｋ）＋Ｗ（ｋ）只是近似
的关系，式（９）实际为
Ｘ（ｋ）≈Ｄ（ｋ）珔Ｓ（ｋ）＋Ｗ（ｋ）， （１０）
从而导致了根据 ＯＭＰ重构算法获得的珔Ｓ（ｋ）的非零
项个数大于声源的个数．为获得更加准确的声源位置，
文献［９］综合利用多个频点信息，将离散傅里叶变换
长度设置为Ｋ，即接收矢量Ｘ（ｋ）为Ｋ／２个频点．由于
人的语言信号主要集中于低频段，能量较高，从而可
以仅计算这一部分能量较高的频点信息．通过 ＯＭＰ
算法重构，获得ηＫ／２个珔Ｓ（ｋ），叠加获得
珔Ｓ＝∑ｋ∈Ω珔Ｓ（ｋ）， （１１）
其中，Ω 为信号能量从大到小排列的前１００η％（０≤η
≤１）的频点，则Ｉ维矢量珔Ｓ＝｛珔Ｓ１，珔Ｓ２，…，珔ＳＩ｝Ｔ 中最大
元素对应的空间位置即为估计的声源位置，即
ｒ＾ｓ＝ｒａｒｇｍａｘ
ｉ
珔Ｓｉ． （１２）
１．４　时延关系下的ＣＲＲ
由于式（１０）中噪声项Ｗ（ｋ）的存在，多声源场景
下根据重构算法获得的珔Ｓ（ｋ）中非零元素大于声源个
数，即存在非零值对应的空间位置处没有声源；同时，
房间冲激响应ｈｍ（ｒｓ，ｎ）还需事先通过测量获得，不便
于实际应用．基于此，文中利用麦克风阵列阵元之间的
时延关系构造房间冲激响应．考虑阵元间距为ｄ的Ｍ
元线性麦克风阵列，有
ｈｍ（ｒｓ，ｎ）＝δ（ｎ，ｔｍ）， （１３）
其中，
ｔｍ ＝
（ｍ－１）ｄｃｏｓθ
ｃ ×ｆｓ
，ｍ＝１，２，…，Ｍ，（１４）
其中，θ为信号入射方向与阵列夹角，ｃ为声速，ｆｓ 为
采样率［１３］．
２　实验与分析
２．１　实验设置
实验在空间尺寸约为３０ｍ×２０ｍ×６ｍ的厦门
大学艺术学院音乐厅进行．麦克风阵列为阵元间距
１３．５ｃｍ的７元均匀线阵，语音信号为ＴＩＭＩＴ标准语
音信号［１４］，通过 Ｍａｒｓｈａｌ蓝牙音箱播放，采样率为１６
ｋＨｚ．将２个声源分别放置在阵列前方３０°，０°两个方位
上进行播放，对比不同算法性能的多声源ＤＯＡ估计
性能．此外利用 Ｍａｒｓｈａｌ蓝牙音箱播放噪声进行实录
以用于叠加构成不同信噪比场景．
麦克风阵列的波束方向性函数为［１５］：
Ｓ（ψ，θ）＝
ｓｉｎ［Ｎπｆｄ（ｃｏｓψ－ｃｏｓθ）／ｃ］
Ｎｓｉｎ［πｆｄ（ｃｏｓψ－ｃｏｓθ）／ｃ］
， （１５）
其中，Ｎ 为麦克风数，ｆ为语音段频率，ψ为定位角．波
束宽度为主极大值到理论上出现零时的角度，假定入
射角θ＝９０°，ｆ＝２ｋＨｚ，ｄ＝１３．５ｃｍ，可以求得理论
波束宽度约为２１．９°，故实验中将扫描精度设置为
１５°，略小于理论波束宽度．由于是对多声源进行定位
与分辨，双声源若设置间隔太远，则易于分辨；若设置
角度间隔小于理论波束宽度，则会导致双声源的信号
强度都最大而无法判定是否准确分辨．故双声源角度
间隔设置为略大于理论波束宽度的３０°．
原始语音信号信噪比为１５．６６ｄＢ，通过叠加实录
的噪声来构造不同信噪比的测试信号，用来对ＳＲＰ－
ＰＨＡＴ、ＤＳ，以及ＣＲＲ－ＣＳ算法在不同信噪比条件下
对多声源定位估计的分辨性能．其中，通过实测获得的
各空间位置到麦克风阵列的冲激响应用于ＣＳ－ＯＭＰ
算法构造稀疏恢复方程．算法实验参数设置见表１．
表１　实验参数设置
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
信号处理帧长／帧 加窗 ＯＭＰ算法频点阈值
１２８ 汉明窗 ０．１０，０．１５，０．２０
２．２　实验结果及分析
２．２．１　不同信噪比下各算法对多声源的分辨性能
当Ｉ＝２，η＝０．１５时，不同信噪比条件下各算法
对多声源的分辨能力如图１所示．
从图１可以看出，在不同信噪比条件下ＣＲＲ－ＣＳ
算法曲线在不同声源方向都有尖锐的指向性，可见
ＣＲＲ－ＣＳ算法对两个声源的方位估计具有很强的分辨
能力，且定位效果很好；ＤＳ算法能够大致估计出声源
的位置，但无法分辨两个不同的声源；ＳＲＰ－ＰＨＡＴ算
法也能够分辨出两个不同的声源位置，但指向性尖锐
程度及分辨性能都要低于ＣＲＲ－ＣＳ算法；ＣＳ－ＯＭＰ算
法分辨两个声源的能力较差．同时在图中可以发现随
着信噪比的下降，各算法对于多声源的分辨能力也在
下降，但ＣＲＲ－ＣＳ算法仍明显优于其他算法．
考虑到实验设置的分辨率为１５°，故采用样条插
值法进行均方根误差（ＲＭＳＥ，εＲＭＳＥ）性能评估［１６］．各
·３９２·
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图１　不同信噪比下各算法对多声源的分辨性能
Ｆｉｇ．１ Ｒｅｓｏｌｖｉｎｇ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓｏｕｒｃｅｓ　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｉｇｎａｌ　ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏｓ
算法信号强度最高的两处分别通过样条插值法获得
预测角度，真值方向为声源所在的角度，通过式（１６）
计算各算法的ＲＭＳＥ，考虑到ＤＳ算法无法分辨出２
个不同的声源，故不参与比较．
图２　不同频点阈值下各算法对多声源的分辨性能
Ｆｉｇ．２ Ｒｅｓｏｌｖｉｎｇ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓｏｕｒｃｅｓ　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
εＲＭＳＥ＝ ∑
Ｎ
ｉ＝１
（θｉ －＾θｉ槡 ）， （１６）
其中，θｉ 为预测角度，θ＾ｉ 为其所对应的真值角度，Ｎ 为
ＤＯＡ算法分辨的角度数．各算法的 ＲＭＳＥ 如表２
所示．
从表２可以看出各算法随着信噪比的下降，ＲＭＳＥ
表２　不同信噪比下各算法ＤＯＡ估计的ＲＭＳＥ
Ｔａｂ．２　ＲＭＳＥ　ｏｆ　ＤＯＡ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｉｇｎａｌ　ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏｓ
信噪比／ｄＢ
εＲＭＳＥ／（°）
ＣＲＲ－ＣＳ　 ＳＰＲ－ＰＨＡＴ　 ＣＳ－ＯＭＰ
１５．６７　 １．１２　 ２．１５　 ５．５７
９．７５　 １．４３　 ４．３９　 ６．４１
６．５７　 １．４３　 ３．７３　 ４５．４２
总体上有增加的趋势，但ＣＲＲ－ＣＳ的结果不但误差较
小，且增长小于其余两种算法，而 ＣＳ－ＯＭＰ算法在
６．５７ｄＢ信噪比环境下的预测角度出现了明显的
错误．
２．２．２　不同频点阈值下各算法对多声源的分辨性能
当Ｉ＝２，信噪比为１５．６７ｄＢ时，不同算法频点阈
值条件下各算法对多声源的分辨能力如图２所示．
由于ＤＳ算法与ＳＲＰ－ＰＨＡＴ算法中无需设置频
点阈值，故此部分没有参数发生变化，故 ＤＳ算法与
ＳＲＰ－ＰＨＡＴ算法的结果在此处仅作参考．从图２中可
以看出随着频点阈值η 的增大，ＣＳ－ＯＭＰ算法与
ＣＲＲ－ＣＳ算法的分辨能力都有所提升，但ＣＲＲ－ＣＳ算
法性能要明显优于ＣＳ－ＯＭＰ算法．
２．２．３　不同稀疏度下各算法对多声源的分辨性能
当信噪比为１５．６７ｄＢ，η＝０．１５时，不同声源数Ｉ
条件下各算法对多声源的分辨能力如图３所示．
考虑到实际应用场景中往往无法准确获知声源
准确数量，文中对设置不同声源数时传统 ＯＭＰ算法
与ＣＲＲ－ＣＳ算法的性能变化信息评估．在实验中分别
设Ｉ为１，２，３，对比ＣＳ－ＯＭＰ和ＣＲＲ－ＣＳ算法在不同
·４９２·
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图３　不同稀疏度下各算法对多声源的分辨性能
Ｆｉｇ．３ Ｒｅｓｏｌｖｉｎｇ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓｏｕｒｃｅｓ　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ
稀疏度下的分辨性能．Ｉ＝１时，ＣＳ－ＯＭＰ算法无法成
功定位出声源位置且不能分辨多声源，Ｉ为２和３时
能够定位准确但分辨效果差；尽管ＣＲＲ－ＣＳ算法随着
稀疏度的增加分辨性能有所下降，但仍旧远优于ＣＳ－
ＯＭＰ算法．可见ＣＲＲ－ＣＳ算法对于设置不同声源数的
情况下，其估计结果仍具有一定的稳健性．
３　结　论
本研究将基于ＣＳ的麦克风阵列定位算法应用于
多声源环境当中，在ＣＳ－ＯＭＰ算法的基础上，考虑到
多声源场景，通过利用阵元间时延关系直接产生的房
间冲激响应进行混合矩阵构造．结果表明，本文中提出
的ＣＲＲ－ＣＳ算法对多声源的方位估计能力相比ＳＲＰ－
ＰＨＡＴ和ＤＳ算法更优秀，且在不同信噪比环境中均
对多声源有更好的分辨能力．同时，在声源数未知及不
同频点阈值的情况下，ＣＲＲ－ＣＳ算法的分辨及定位性
能要比ＣＳ－ＯＭＰ算法强．可见：文中利用麦克风阵列
阵元之间的时延关系构造房间冲激响应既减少了需
要进行实测的房间冲激响应的步骤，又提高了多声源
分辨能力．
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